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摘    要：针对基于深度学习的皮肤疾病检测方法受限于皮肤镜图像标注难度大、成本高、耗时耗力等问题，本

文提出了一种针对皮肤镜图像的自监督学习方法，利用无标注的皮肤镜图像来提高皮肤疾病分类准确率。根

据皮肤镜图像空间结构相似度高、信息单一的特点，使用基于旋转预测自监督代理任务，通过模型预测图像旋

转的角度，约束模型对图像病变区域的关注，学习上下文空间特征；同时使用个体判别任务，利用正负样本对

比学习，获得皮肤镜图像实例信息，为皮肤镜图像的分类提供全局分类信息指导；融合上下文空间特征与实例

语义信息得到初始的皮肤疾病检测模型。实验结果表明：本文所提的自监督学习方法，从无标记的皮肤镜样本

挖掘出重要信息，更有效地关注皮肤镜图像病变区域，通过融合皮肤镜图像特征信息，使分类结果更加准确。

关键词：皮肤病诊断；自监督学习；特征提取；图像分类；迁移学习；卷积神经网络；医学图像处理；辅助诊断

中图分类号：TP391       文献标志码：A       文章编号：1673−4785(2023)04−0783−10

中文引用格式：刘嘉轩,  胡非易,  张辉,  等.  上下文空间与实例信息的皮肤镜图像自监督分类 [J].  智能系统学报,  2023,  18(4):
783–792.
英文引用格式：LIU Jiaxuan, HU Feiyi, ZHANG Hui, et al. Dermoscopic images classification based on context and instance-level
feature of self-supervised learning[J]. CAAI transactions on intelligent systems, 2023, 18(4): 783–792.

Dermoscopic images classification based on context and
instance-level feature of self-supervised learning

LIU Jiaxuan1，HU Feiyi2，ZHANG Hui3，ZHANG Jinzhou1，LI Ling1

(1. School  of  Electrical  and  Information  Engineering,  Changsha  University  of  Science  and  Technology,  Changsha  410114,  China;
2. School of Electrical and Information Engineering, Hunan University, Changsha 410000, China; 3. School of Robotics, Hunan Uni-
versity, Changsha 410012, China)
Abstract:  The  skin  disease  detection  method  based  on  deep  learning  is  limited  by  the  difficulty  of  annotations,  high
cost, time consuming and labor-intensive labeling of dermoscopy images. This paper proposes a self-supervised learn-
ing method for dermoscopy images, which uses unmarked dermoscopy images to improve the classification accuracy of
skin diseases. According to the characteristics of high similarity and single information of the spatial structure of dermo-
scopic images, a rotation prediction pretext task is designed to predict the rotation angle of the image through the model,
so as to constrain the model’s attention to pathological  areas of the image,  and learn the context feature.  At the same
time, the paper presents an instance discrimination task and comparative learning of positive and negative instances to
obtain the instance information of dermatoscope images, which provides guidance for global classification information
in the classification of dermatoscope images. The initial skin disease detection model is obtained by fusing context fea-
tures  and  instance  semantic  information.  The  experimental  results  show that  the  self-supervised  learning  method  pro-
posed in this paper can mine important information from unmarked dermoscopy samples, pay more attention to the le-
sion area of dermoscopy images, and make the classification results more accurate by fusing the characteristic informa-
tion of dermoscopy images.
Keywords: skin disease diagnosis; self-supervised learning; feature extraction; image classification; transfer learning;
convolutional neural network; medical image processing; auxiliary diagnosis

 

1/5

皮肤病变通常是指黑色素、棕色色素导致皮肤

呈现棕色、黑色甚至蓝色，被称为色素沉着皮肤

病。虽然大多数情况下是良性的，但在某些情况

下，色素沉着皮肤病可能是恶性的皮肤癌症。据

美国癌症协会统计，有将近 的美国人会在一生

中患上皮肤癌 [1]，并且过去 30 年中皮肤癌的数量
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比其他癌症数量之和还多 [2]。恶性皮肤癌具有恶

性程度高、转移速度快、难以发现等特点。因此，

研究一种有效的皮肤疾病检测技术，精准并且快

速地早期诊断皮肤癌症有着重要的现实意义。

随着人工智能深度学习分析方法在计算机视

觉领域兴起[3]，基于深度学习的医学图像分析技术

在 X、计算机断层扫描 (computed tomography, CT)、
磁共振成像 (magnetic resonance imaging, MRI)、核

医学和皮肤镜图像等多个领域[4] 得到了进一步的

研究推广，甚至一定程度上超过了人类医生的水平。

通过计算机辅助诊断系统 (computer aided design,
CAD) [5] 分析海量的皮肤镜图像，不但可以节约医

生时间和人力成本，而且提升患者的治愈几率[6]。

但期望将基于深度学习的皮肤疾病检测方法部署

于实际的应用下，仍然存在着诸多的难题有待解

决。首先，皮肤镜样本数据少，并且无法人工合

成 [7]。并且受限于伦理道德，医院无法直接与科

研机构交换数据，因此整体皮肤镜样本数据较

少。其次，不同于自然图像，医学图像标注难度

大、成本高、耗时耗力，医学图像的标注往往需要

相关从业人员进行标注 [8]。因此，研究一种无监

督方法，从无标注皮肤镜图像挖掘先验信息，协

助皮肤病变检测是非常有必要的。

近年来，随着自监督学习技术在自然图像上

的应用与发展，自监督学习的分类成为图像分析

的主流 [9-10]。自监督学习是一种具有特殊监督形

式的无监督学习方法，自监督学习使用数据集本

身的信息来构造伪标签从而进行表征学习 (rep-
resentation learning, RL)[11]。自监督学习属于无监

督学习的分支，因此不需要耗时耗力、并且有噪

声干扰的手工图像标注。因此，在目前缺乏大规

模医学影像数据集的情况下，运用自监督学习方

法尝试从无标记的数据中挖掘出具有鉴别性的信

息，是切合当前医学图像领域资源特点的有效途

径。但是，针对自监督学习分类模型的研究大多

数集中于自然图像的分类和目标检测上 [12]，相比

于自然图像，皮肤疾病检测显然更加棘手，其难

点主要如下：1) 皮肤镜图像的比例与自然图像差

异大，图像包含大量相似的空间结构 (病变区域

总是在皮肤镜图像中央)，病变区域关键信息占比

少，皮肤疾病分类可能取决于少量像素；2) 与随

手可得的自然图像相比，皮肤疾病图片获取相对

困难，数量较少，并且标注相对更困难；3) 皮肤镜

图像与自然图片存在色彩、光照等差异。

针对上述难点，本文提出一种针对色素沉着

皮肤病分类任务的自监督学习方法，基于个体判

别与旋转代理任务从海量无标注皮肤镜图像挖掘

数据先验知识。该方法主要贡献包括：1) 将色素

沉着皮肤病变数据中的上下文空间特征与实例级

别语义特征深度融合，自监督学习皮肤镜图像的

特征。2) 对方法中的特征学习代理任务进行解

释，进一步阐明学习机理。3) 在基准皮肤镜图像

数据集与小样本数据集上进行实验，进一步证明

本文提出的自监督学习技术增强了皮肤疾病识别

模型的检测能力。 

1   融合特征的自监督分类方法

本文提出了一种基于旋转预测任务和个体判

别任务自监督学习分类方法，利用大量的无标注

图片，解决皮肤疾病分类中存在的难题。自监督

学习框架如图 1 所示。根据自监督学习框架，本

文针对皮肤镜图像中空间结构相似这一特性，利

用旋转预测任务学习上下文空间信息，约束模型

集中关注于图像前景 (皮肤病灶区域)；并融合个

体判别任务 (instance discrimination，InstDisc)，对比

正样本和负样本来学习图像表征，为皮肤镜图像

的分类提供全局分类信息指导，整体框架如图 2
所示。
 

 

无标签数据集

有标签数据集
深度学习模型

下游任务

皮肤镜图像分类

预测

深度学习模型

知识迁移

代理任务

预训练模型

生成

 
图 1    自监督学习框架

Fig. 1    Self-supervised learning framework
 
  

1.1    旋转预测任务

y ∈ {0,1,2,3}(0◦,90◦,180◦,270◦)

xi

在皮肤镜图像数据中，图像的空间结构较为

相似，图像前景为皮肤病变区域，图像后景为正

常皮肤组织。图像前景相对复杂并且对于皮肤疾

病分类较为重要，图像后景相对单一、简单。为

此，根据数据空间结构相似的特点，使用旋转

任务产生旋转伪标签 。

通过模型预测图像旋转的角度，以促使模型关注

图像病变区域 (前景) 来判断图像旋转角度，从无

标注皮肤镜图像学习空间语义信息 (context in-
formation, CI)[13]。具体来说，图片 首先经过随机
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xi,y y ∈ {0,1,2,3}
fi,y

fi,y ∈ RH×C×512 fi,y ∈
R4

Sigmoid

旋转的图像变化得到 ，其中 作为模

型 [14] (ResNet18) 的输入随后输出特征 。此后，

利用全连接层再次将特征 降维为

。用这样的方式，本文将原始的三维特征转化

为用于判断旋转预测的一维特征，得到用于旋转

预测的特征图。特征图输入到 激活函数

将特征图数值压缩到 0~1，并使用交叉熵损失计

算梯度为

LR =
1
N

N∑
i=1

3∑
y=0

l
(
Sigmoid( fi,y), y

)
(1)

l y ∈ {0,1,2,3}式中： 为交叉熵损失， 为旋转伪标签。
 

 

自监督伪标签生成
(pseudo label)

旋转预测任务
(rotation prediction task)

个体判别任务
(instance discrimination task)

图像增强与
随机旋转, y

特征提取与
模型更新

编码器 fq

特征向量
fi, y∈RH×C×512

全连接层

LR=

LI= –log

N
∑ l(sigmoid(fi, y), y)

y

fi, y

0°

90°

180°

270°

1

动量编码器 fk

θk←mθk

(1–m)θq

图像增强

正样本 xi

输入图像

正样本 xi
k+

正样本 xi
q

负样本集 xi
k–

N

i=1

∑ exp(q·ki/τ)

拉近

远离
正样本
负样本特征空间K={k0, k1, 

…, k+}

exp(q·k+/τ)
K

i=1

∑
3

y=0

 

图 2    基于旋转任务和个体判别任务的自监督学习分类方法整体结构

Fig. 2    Diagram of self-supervised learning classification method based on rotation task and instance discrimination task
 
  

1.2    个体判别任务

个体判别任务 (instance discrimination) 启发于

有监督学习，旨在将每一张图片都视为一个类别，

约束模型学习每一张图片的特征，从而把图片都区

分开来。个体判别任务的核心目标是让模型学习“如
何去对比”，即如何抓住样本的本质特征从而区分

图片，促使模型学习到实例级别语义信息[15]。目前

的个体判别任务[15] 一般使用负对比估计 (negative
contrastive estimation，NCE) 损失计算模型梯度，具

体为

LNCE = Ex+ ,x− ,x

[
−log

(
e f (x)T f (x+)

e f (x)T f (x+)+ e f (x)T f (x−)

)]
(2)

x+ x x− x式中： 为与输入 相似的样本， 为与 不同的

样本。

xi

xq
i xk+

i

xi xk−
i

fq xq
i q = fq(xq

i )

fk k = fk(xk
i )

首先，本文设计了符合皮肤镜数据的图像增

强策略，对于图片 ，使用图像调整统一大小、随

机翻转、亮度、对比度、饱和度、色调、灰度变化

的图像增强策略得到正样本 和 ，而与图片

不相似的图片则为负样本 。本文使用编码器

(ResNet18) 编码 得到特征编码 。并且

为了保证个体判别任务学习的效率，使用动量编

码器 字典特征编码 ，从而得到一个大并

K =
{
k0, k1, · · · , k+

}
且动态的字典 。其次，使用对比

损失来计算模型梯度，当来自同一输入图像的图

像表征相似时，对比损失将降低。本文使用 In-
foNCE[16] 损失计算模型对比损失：

LI = − log
exp(q · k+/τ)

K∑
i=0

exp(q · ki/τ)

(3)

τ K式中： 为损失温度超参数， 为负样本数量。

最后，个体判别任务需要得到大量并且一致

的负样本，从而避免模型通过不同批次的负样本

学习到捷径解，本文应用了动量编码器来编码负

样本，利用动量更新来更新动量编码器为

θk ← mθk + (1−m)θq (4)

θq θk

m ∈ (0,1)

式中： 为正样本编码器的参数， 为动量编码器

的参数， 为动量更新系数。 

1.3    模型介绍 

1.3.1   损失函数

模型的总损失函数是旋转预测任务与个体判

别任务的线性组合，模型的损失函数表示为

L = λ ·LR+LI (5)

λ式中 为旋转预测的加权因子。在实验中，本文
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λ = 0.1

λ

设定超参数 ，同时本文在消融实验中分析

了 的影响。 

1.3.2   模型架构

xi

Relu

fI fR fI

fR Softmax

模型的编码器网络基于 ResNet18[14]，并且本

文将 ResNet18 最后一层残差块的池化层换为自

适应池化层。当图片 通过主干网络之后，特征

图将会转为一个向量，分别通过全连接层、批量

归一化、 激活函数，并使用全连接层降维至

128 和 4，从而得到特征 和 。特征 的维度与之

前工作 [ 1 5 - 1 6 ] 保持一致，特征 将通过 激

活函数产生 4 个概率分布来预测图像旋转角度。 

1.4    算法流程

在自监督学习阶段，无监督学习上下文空间

特征与实例语义特征，挖掘出具有鉴别性的信

息。随后，使用 K 最近邻 (K-nearest neighbors，KNN)
分类器与迁移学习来验证方法学习到的特征。

D = {xn}Nn=1输入　训练数据集 、ResNet18 模型

结构、训练次数、学习率的初始值和衰减系数。

θq θk

y ∈ {0,1,2,3}
1）初始化编码器 和动量编码器 ，产生旋转

角度标签 ；

xq
i

xk+
i xk−

i

2）取数据集中一张图片经旋转变换以及图像

增强得到的图片 ，同时进行图像增强得到的第

2 张图片 ，其他图片作为负样本 ；

xq
i

LR

3）将旋转变换以及图像增强得到的图片 输

入网络，进行网络正向传播，预测旋转角度，计算

旋转后交叉熵损失 ；

xk+
i xk−

i

K =
{
k0, k1, · · · , k+

}
LI

4）将 以及 输入动量编码器得到动态字

典 ，根据编码器提取的特征与动

态字典包含的特征进行正负样本的判别，计算对

比损失 ；

5）梯度下降，编码器和动量编码器参数更新；

6）判断是否达到预设的训练次数，若达到训练

次数，则停止训练，若没有达到训练次数，则返回 2）；
θq输出　参数 ( ) 已知的 ResNet18 网络结构。 

2   实验与结果分析

本节进行大量实验验证所提出方法的有效

性。首先使用所提出的自监督方法与其他对比方

法在预训练数据集上训练模型，再采用 KNN 分类

器与迁移学习验证本文方法在下游分类数据集上

的有效性；并使用不同比例的训练数据微调训练

模型，验证模型在小样本数据情况下的有效性。 

2.1    数据集及运行环境配置 

2.1.1   自监督训练数据集

本文所采用自监督训练数据集为无标注的皮

肤镜数据国际皮肤成像协作组织 2020 年挑战

(ISIC challenge 2020) 数据集作为训练数据 [17]。

实验选取 ISIC2020 中公开的 Training JPEG，共包

含不同种类的皮肤镜图像 33 126 张，其中包含了

恶性与良性病例皮肤镜数据。由于图像的分辨率

不同，因此将自监督训练数据大小调整至 224 像

素×224 像素。 

2.1.2   下游分类数据集

本文所采用的皮肤疾病分类任务的数据集为

色素沉着皮肤疾病 HAM10 000 公共数据集[18]，由

10 015 张皮肤镜图像组成。数据集包含日光化性

角化病 (actinic keratoses)、基底细胞癌 (basal cell
carcinoma)、良性角化样病变 (benign keratosis-like
lesion)、皮肤纤维瘤 (dermatofibroma)、黑色素瘤

(dermatofibroma)、黑色素细胞痣 (melanocytic
nevi) 和血管病变 (vascular lesions) 共 7 个类别的

数据，每幅图片包含其中对应的标签，7 个类别具

体如图 3 所示。由于每幅图像大小不一，本文统

一调整至 224 像素×224 像素大小。
 

 

(a) 黑色素瘤 (b) 梅尔皮肤纤维瘤

(f) 脉管疾病(e) 日光性角化症 (g) 皮肤纤维瘤

(c) 脂溢性角化病 (d) 基底细胞癌

 

图 3    7 类典型的皮肤疾病图片

Fig. 3    Seven typical skin disease images
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2.1.3   运行环境配置

实验环境在单机系统搭建，处理器为 Intel(R)
Xeon W-2150B@3.00 GHz，显卡为 NVIDIA RTX
3 090，128 GB 内存，操作系统为 Ubuntu20.04，通
过 Pytorch1.8.2 深度学习框架进行相关实验的运

行。在自监督学习和皮肤疾病识别实验中，采用

ResNet18 作为自监督学习模型和皮肤疾病识别的

基础模型。 

2.2    评价指标

模型的评价指标采用准确率 (accuracy, ACC)、
召回率 (Recall)、精确率 (Precision) 和 F1 得分 (F1-
score) 进行评估，准确率是指预测正确的次数占

总次数的比例：

ACC =
TP+TN

TP+TN +FP+FN
(6)

召回率是指正确预测为正的占全部实际为正
的比例：

Rec =
TP

TP+FN
(7)

精确率是指正确预测为正的占全部预测为正

的比例：

Pre =
TP

TP+FP
(8)

F1 得分是召回率与精确率的平均：

F1 =
2 ·Pre ·Rec

Pre+Rec
(9)

TP

TN

FP FN

式中： 为混淆矩阵中被模型预测为正类的正样

本的数量， 为被模型预测为负类的负样本数

量， 为被模型预测为正类的负样本数量， 为

被模型预测为负类的正样本数量。 

2.3    对比试验

为验证本文提出的自监督方法在皮肤疾病数

据集上的优越性，本文进行了多组对比实验并对

不同的实验结果进行分析。对比实验包含 3 个部

分：第 1 部分在下游分类数据集 HAM10000 上进

行了实验，将所提出的方法与当前最先进的自然

图像自监督方法进行对比，对比方法包括动量对

比 (momentum contrast，MoCo)[15]、简单对比学习

的视觉表示 (simple contrastive learning of visual
representations，SimCLR)[19]、利用旋转预测学习视

觉表示 (unsupervised representation learning by pre-
dicting image rotations，Rotation)[20]、引导你自己的

潜在表示 (bootstrap your own latent，BYOL)[21] 和自

监督学习不变视觉表示 (pretext-invariant represent-
ation learning ,PIRL) [22]。此外，基于有监督的方

法，如在 ImageNet[23] 和随机初始化的权重 Ran-

dom Weights 也被用以进行了对比实验；第 2 部分

为小样本数据集上的对比实验，对比的方法与第

1 部分保持一致；第 3 部分为消融实验，对所提

2 种模块进行验证并分析结果，同时分析了部分

重要超参数的设定。为了公平，所有方法都基于

ResNet18 的基础模型。 

2.3.1   自监督方法对比实验

为了验证所提出的自监督方法的有效性，本

文设计了与基于自然图像自监督方法之间的对比

实验。在实验的过程中，本文首先在自监督训练

数据集上使用自监督学习训练模型，完成自监督

训练后，再使用下游分类数据集分类皮肤疾病，

验证模型学习得到的特征。在自监督学习阶段，

训练选择的优化器为 (stochastic gradient descent，
SGD) [24]，批大小设为 512，使用 0.06 的学习率，并

使用余弦退火策略自适应调节学习率大小。完成

自监督训练后，模型学习到许多用于皮肤疾病识

别的重要特征。同时与之前的工作[11,15,19] 保持一

致，本文使用 KNN 分类器与迁移学习来验证评

估自监督方法学习到的特征。其中，KNN 分类器

中的 k设为 100，迁移学习的优化器为 SGD，批大

小设为 64，使用 0.001 的学习率。KNN 分类的具

体结果如表 1 所示，不难看出在 KNN 分类器上，

本文提出的方法准确率为 74.55%，与当前最先进

的自监督方法 Rotation、BYOL、MoCo、SimCLR 和

Invariant 对比，模型精度分别提升了 6.39%、2.09%、

1.80%、1.50% 和 2.49%。同时，与使用有监督分类

的 ImageNet 数据集训练模型实验结果表明，使用

本文提出的自监督学习方法相比于有监督分类

的 ImageNet 数据集训练模型提高了 5.79%，这是

因为自然图像 (ImageNet 数据集) 与色素沉着皮

肤病变数据集 (HAM10000 下游分类数据集) 的数

据分布存在鸿沟，使用自监督学习的模型能够更

好地使皮肤镜数据在高维空间中线性可分，而

ImageNet 训练的模型虽然采用了海量的自然图

像，但由于数据分布与待测数据差异较大，限制

了识别皮肤疾病的性能。

为了验证本文提出的自监督学习方法在迁

移学习中的有效性，在自监督训练数据集上使用

前文提到的基于自然图像的自监督方法进行预

训练，完成自监督预训练后，再迁移至下游分类

任务使用下游分类有监督数据集进行微调。实

验使用 K折交叉验证 [25]，并在训练中选择 K数值

为 5，即 5 折交叉验证。具体的实验结果如表 2
所示。
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表 1    KNN 分类结果

 

Table 1    Results of KNN %
 

检测模型 Acc Precision Recall F1-score

Random 68.26 52.49 15.08 56.13

ImageNet 68.76 56.50 15.64 57.48

Rotation 68.16 68.44 14.68 55.56

BYOL 72.46 69.63 23.05 65.03

MoCo 72.75 72.97 23.37 65.29

SimCLR 73.05 73.76 24.08 65.93

Invariant 72.06 66.74 24.41 65.34

本文模型 74.55 71.93 29.41 70.51
 
 
 

  
表 2    迁移学习对比结果

 

Table 2    Results of transfer learning %
 

检测模型
下游任务微调后结果 冻住主干网络下游任务微调结果

Acc Precison Recall F1-score Acc Precison Recall F1-score

Random 71.16±0.51 73.84±0.01 47.33±0.10 70.64±0.22 66.48±0.01 49.37±0.07 16.46±0.01 55.25±0.01

ImageNet 79.26±0.24 81.84±0.04 59.15±0.11 78.65±0.03 74.63±0.01 71.80±0.02 39.42±0.17 71.19±0.03

Rotation 80.47±0.02 81.47±0.03 63.81±0.19 79.81±0.04 67.87±0.01 54.85±0.09 18.81±0.01 58.64±0.08

BYOL 76.97±0.09 78.30±0.02 50.98±0.10 74.81±0.07 74.66±0.01 70.32±0.01 35.48±0.01 71.17±0.01

MoCo 82.19±0.01 82.03±0.01 62.59±0.16 80.93±0.01 74.50±0.01 69.64±0.01 32.05±0.01 69.89±0.01

SimCLR 79.23±0.05 81.60±0.02 63.01±0.26 78.96±0.02 76.16±0.01 72.13±0.01 38.94±0.04 73.02±0.01

Invariant 75.05±0.01 73.20±0.09 44.09±0.69 71.48±0.12 70.40±0.01 63.12±0.03 24.48±0.03 63.57±0.04

本文方法 84.28±0.01 84.58±0.01 68.81±0.10 83.63±0.01 76.43±0.01 74.16±0.02 43.35±0.06 74.12±0.02
 
 

从表 2 中可以看出，在不冻结主干网络 (Res-
Net) 的情况下，使用本文提出的自监督学习的模

型准确率为 84.28%，其他使用基于自然图像的自

监督学习模型的准确率为 80.47%、76.97%、82.19%、

79.23% 和 75.05%，分别提升了 3.81%、7.31%、2.09%、

5.05% 和 9.23%。同时，与在 ImageNet 数据集预训

练的模型相比，使用本文提出的自监督学习方法准

确率提升了 5.02%。在冻结主干网络的情况下，使

用本文提出的自监督学习的模型准确率为 76.43%。

实验结果表明本文提出的将个体判别任务提取的

高维度特征与旋转任务提取的高维度特征相融合

的自监督学习方法在皮肤疾病识别上效果显著提

升。最后，可视化自监督方法在迁移学习分类中

的检测结果可视化如图 4 所示。相比于其他对比实

验方法，本文提出的方法聚类情况更为集中，错

误样本更少，进而反映出高维空间中样本线性可分。
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图 4    自监督方法在迁移学习分类中的检测结果可视化

Fig. 4    Visualization of detection results of self-supervised method in transfer learning classification
 
  

2.3.2   小样本数据集对比实验

为了进一步模拟真实场景下皮肤镜标注数据

稀少的特点，并验证本文提出的自监督方法在小

样本数据集上的有效性，本文在下游数据集 HAM-
10000 上进行了不同训练集比例的实验，并将所

提出的方法与 MoCo、Rotation、BYOL、SimCLR
和 Invariant 相比，此外，还与 ImageNet 数据集预

训练和随机初始化 Random 的模型进行对比。与

2.3.1 节相同，在实验过程中，本文首先在自监督

训练数据集上使用自监督学习训练模型，完成自

监督训练后，使用迁移学习来验证评估自监督方

法学习到的特征。首先，实验使用 5 折交叉验证，

并选取训练集和测试集样本比例为 4∶1；然后，从

训练集中随机选择不同比例的训练数据来微调模

型，同时保持测试数据不变。本文选取包含训练

样本比例分别为 1%、2%、4%、6%、8% 和 10% 的

子训练集，具体的实验结果如图 5 所示。可以看

出，当微调的训练数据减少时，不使用自监督学

习的模型识别性能明显下降，而使用了自监督学

习的模型虽然识别精度有所下降，但相比于不使

用自监督学习的模型识别精度下降较少。同时可

以发现，使用本文提出的自监督学习的模型可以

更加稳定的识别不同种类的皮肤病变。通过实

验，进一步验证了在小样本情况下，本文提出的

自监督方法训练具有显著优势。
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图 5    自监督方法在小样本数据集上迁移学习分类结果
Fig. 5    Result  of  self-supervised  method  transfer  learning

on small sample datasets
 
  

2.3.3   消融实验

为了进一步定性和定量地分析旋转任务提供

的上下文空间信息，并更进一步的分析部分超参

数设定。本文首先设计了可视化消融实验，并进

一步通过实验分析了超参数设定。具体实验设置

与对比实验 2.3.1 所保持一致。可视化实验中，本

文采用可视化特征激活图 [26](class activation map，
CAM)。CAM 中，网络越感兴趣的区域温度越高，

越不感兴趣的区域温度越低。实验分别可视化了

随机初始化 (random initialize)、单独使用旋转预

测、个体判别任务和本文方法的特征提取网络输

出的特征图激活映射，如图 6 所示，证实了本文提

出的自监督方法的有效性。
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(a) 输入 (b) 随机
初始化

(c) 旋转
预测

(d) 个体
判别

(e) 本文
方法 

图 6    可视化不同任务特征激活图
Fig. 6    Visualize activation maps of different tasks

 
 

通过观察图 6 可以发现，相比于单独使用旋

转预测和随机初始化，本文提出的方法的感兴趣

区域集中于皮肤病变区域 (图像前景)，基本不会

出现错误识别感兴趣区域的情况。而对于皮肤病

变识别而言，错误识别感兴趣区域是非常致命

的。相比于单独使用个体判别任务，本文方法的

识别质量更高，稳定性更好，感兴趣区域基本集

中于目标区域，不会错误关注背景。具体来说，

如图 6 中（b）、（c）测试图中，基于个体判别任务

训练的模型错误地将图像背景识别为感兴趣区

域，而本文提出的方法融合了个体判别任务和旋

转辅助任务，检测效果相比单独使用一种任务都

有提升，可视化结果均将皮肤病变区域识别为感

兴趣区域，因而有效地提高了模型对皮肤病变识

别的检测能力。

此外，将本文方法与单独采用旋转任务、个

体判别任务进行实验对比，使用 KNN 分类器作

为模型分类器。实验内容以及结果如表 3 所示。
 

  
表 3    不同任务消融实验结果

 

Table 3    Results of ablation experiments on
different tasks %

 

方法 Acc Precision Recall F1-score

旋转任务 68.16 68.44 14.68 55.56

个体判别 73.95 40.52 26.50 26.79

本文方法 74.55 71.93 29.41 70.51
 
 

从表 3 可以看出，与单独基于旋转的自监督

学习方法相比，在 HAM10000 数据集上，本文提

出自监督学习方法精度提升 6.39%。同时，相比

于单独使用基于个体判别任务，使用本文提出自

监督学习方法精度提升了 0.6%。实验结果表明，

在旋转辅助任务所得到上下文空间特征和个体判

别任务的实例级别的特征融合所带来性能提升的

同时，旋转辅助任务以病变图像旋转角度为指导，

约束模型集中关注皮肤病变区域，提升了皮肤疾

病识别精度。

λ K

λ

λ

λ

K

本文对超参数 与负样本数量 进行实验分

析，使用 KNN 分类器作为模型分类器。其中，超

参数 为 0 表示为不使用旋转辅助任务 (即只使用

个体判别自监督学习)，超参数 增加表示旋转辅

助任务的影响提升，实验结果如表 4 所示。实验

结果表明，当超参数 为 0.1 时，皮肤疾病识别的

准确率为 74.55%。同时，本文分析了负样本数量

对皮肤疾病识别精度的影响，实验的结果如表 5
所示。可以看出，当负样本数量 为 8 192 时，皮

肤疾病识别的准确率最高，为 74.95%。
 

  
λ表 4    表 4 超参数 对分类结果影响

 

λTable 4    Effect of hyperparameters  on classi-
fication results %

 

λ 0 0.1 0.5 1 5 10

Acc 73.45 74.55 73.85 73.95 72.15 71.75
 
 

 

  
表 5    负样本数量对分类结果影响

 

Table 5    Effect of negative sample numbers on
classification results %

 

K 128 512 1 024 2048 4 096 8 192 16 384

Acc 73.65 74.55 73.85 73.95 74.85 74.95 74.55
 
  

3   结束语

针对皮肤镜图像的皮肤疾病检测识别，本文

提出一种医学自监督分类，利用旋转预测与个体

判别代理任务，融合空间上下文信息的特征与实

例级语义特征，实现从海量无标注皮肤镜图像挖

掘数据先验知识，提高皮肤疾病检测识别精度。

旋转预测代理任务通过预测皮肤镜图像旋转角度

以约束模型关注图像病变区域，从而获取空间上

下文语义信息；个体判别任务利用正负样本对比

学习，获得皮肤镜图像实例级语义特征。将学习

到的先验知识通过导入训练权重和迁移学习的方

式，解决传统有监督学习皮肤镜图像标注成本高

的问题。实验结果证明，本文提出的自监督学习

方法对 HAM10000 数据集的 KNN 检测精度为

74.55%，迁移学习的检测精度为 84.28%。相较于

自然图像的自监督学习学习技术，可以在皮肤疾

病检测识别任务中达到较高检测精度，提升皮肤

疾病检测能力。

虽然本文的医学自监督学习技术缓解了皮肤

镜图像获取难度大、成本高、耗时耗力的问题，但
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是在自监督学习的下游任务 (皮肤疾病检测识别

任务) 中，仍然需要少量的有标注样本配合完成

皮肤疾病检测识别。因此，如何进一步结合无监

督学习和自监督学习，完全利用无标注样本的方

式完成皮肤疾病检测识别也将是我们下一步的研

究工作。
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